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摘　要　随着大数据技术的深入发展,各领域产生了海量异构数据,构建知识图谱是实现异构数据语义互通的重要手段.通过

将结构化数据与本体模型映射匹配来生成实例模型是图谱实例层构建常用的方法.然而,对于复杂异构的领域数据来说,现有

映射式实例构建方法大多需要用户手动完成全部映射匹配,映射操作繁琐,无法进行智能匹配,费时费力且容易出错.除此之

外,现有方法对实例导入后的增量更新也支持不足.针对现有模式匹配和实例构建方法的映射操作繁琐的问题,提出了基于智

能映射推荐的实例构建与演化方法.其中,智能映射复用推荐机制,在用户手动映射之前进行数据模式匹配计算,对元素级相

似度、表级相似度和表间传播相似度进行多级相似度综合计算,根据数据模式匹配度仲裁排序后生成推荐映射.另外,增量发

现机制通过自动发现冗余实例和冲突实例,生成系统后台任务进行处理,可实现实例的高效无重复导入.在山东市政府开放数

据集和深圳市医疗急救数据集上进行了实验,在映射复用推荐模块的辅助下,交互时间缩短为传统模式的约２６％,字段推荐匹

配准确率达到９８．１％;在增量发现模块的实验中,导入了１３９４万个实例节点以及２１５８万条关系边所需的时间由３１．２１h缩短

至２．２３h,验证了智能映射复用推荐的可用性和匹配准确率,提高了实例层构建与演化的效率.

关键词:知识图谱;模式匹配;映射复用;实例构建;图谱演化
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Abstract　Withthedevelopmentofbigdatatechnology,alargeamountofheterogeneousdatahasbeengeneratedinvarious

fields．Constructingknowledgegraphisanimportantmeanstorealizesemanticintercommunicationofheterogeneousdata．Itisa

commonmethodtogenerateinstancemodelbymatchingstructureddatawithontologymodelmapping．However,mostofthe

existingconstructionmethodsrequireuserstomanuallycompleteallmappingmatching,andthemappingoperationistimeＧconsuＧ

minganderrorＧprone,unabletoperformintelligentmatching．Inaddition,theexistingmethodsdonotsupportincrementalupＧ

datesoftheinstances．Thispaperanalyzestheexistinginstanceconstructionmethods,andproposesaninstanceconstructionand

evolutionmethodbasedonintelligentmappingrecommendationtosolvetheproblemofcumbersomemanualmapping．Before
manuallymappingbyusers,themappingreuserecommendationmechanismperformsmultilevelsimilaritycalculation,including
elementＧlevelsimilarity,tableＧlevelsimilarityandinterＧtablepropagationsimilarity,andgeneratesrecommendationmappingacＧ

cordingtothesortingresultofmatching．Inaddition,theincrementaldiscoverymechanismcanautomaticallydiscoverredundant

andconflictinginstancesandgeneratesystembackgroundtasksforprocessing,soastorealizeefficientandrepeatlessimportof

instances．ExperimentsarecarriedoutonShandonggovernmentopendatasetandShenzhenmedicalemergencydataset．Withthe

helpofthemappingreuserecommendationmodule,theinteractiontimeis３~４timesshorterthanthatofthetraditionalmode,

andthematchingaccuracyoffieldrecommendationreaches９８．１％．Intheexperimentofincrementaldiscoverymechanism,the



timerequiredtoimport１３．９４millioninstancenodesand２１．５８millionrelationshipedgesisreducedfrom３１．２１hto２．２３h,which

provestheavailabilityandmatchingaccuracyofintelligentmappingreuserecommendation,andimprovestheefficiencyofinstance

layerconstructionandgrowth．

Keywords　Knowledgegraph,Schemamatching,Mappingreusing,Instanceconstruction,Graphevolution

　

１　引言

在大数据时代,各个领域产生的海量异构数据形成了丰

富的数据环境,为智慧城市技术及其知识服务提供了巨大的

开发空间.如何有效整合海量异构数据,实现异构数据的语

义互通和互操作,是智慧城市技术发展所面临的一个重要挑

战.数据互操作指多源数据能够实现如同单一系统数据一样

的无缝操作.构建大规模知识图谱是实现语义互通和互操作

的重要手段.

知识图谱[１]以图模型的形式来建模现实世界中知识和事

物之间的联系,在大数据时代对促进知识共享和数据交互具

有重大意义.知识图谱的抽象层次可以划分为本体层和实例

层两层,其中本体层指本体模型,是对该领域内抽象概念的形

式化说明;实例层则是在本体模型的指导下,将各个系统产生

的实际数据导入图谱所构成的数据层.由于城市系统产生的

数据具有结构复杂、多源异构、高度动态性等特点,在本体模

型建立后,如何高效实现实例模型的构建,以及将动态更新的

数据源中的实例不断扩充到图谱中,实现知识图谱的动态演

化,是大规模知识图谱构建的关键问题.

在城市系统中,大量内部系统产生的数据为结构化数据,

其主流存储方式是关系型数据库或csv/excel格式的表格.

本文针对以结构化数据为数据源进行的知识图谱实例构建,

即根据本体模型的概念和关系,建立由数据模式到本体模型

的映射,从而完成由结构化数据向知识图谱实例的转化.若

要确立上述映射关系,需要在结构化数据的数据模式中找到

与本体模型中的概念、属性所对应的表和字段.具体来说,数

据模式的表对应本体模型中的概念,数据模式中的字段对应

本体中的属性,而其表间连接和外键关系则对应本体模型中

的关系.这是一种典型的模式匹配[２]问题.图１给出了建立

数据模式到本体模型的映射关系的示例.

图１　数据模式到本体模型的映射示例

Fig．１　Exampleofmappingfromdataschematoontologymodel

随着模式匹配技术的发展,许多学者提出了一系列自动

化模式匹配框架[３],并在本体映射[４]等领域具有广泛应用.

W３C的 RDB２RDF工作组也提出了直接映射[５](Direct

Mapping,DM)和 R２RML[６]两种映射语言,用于将数据库数

据转化为 RDF数据.然而,在领域知识图谱实例构建时,

自动化映射方法却存在诸多问题,无法准确高效地实现构建.

其主要原因是,在现实的应用场景中,城市系统的表结构往往

是由不同业务部门根据自身的业务特点设计的,表结构与本

体模型结构差异较大.例如,图２给出了某城市医疗系统产

生的急救数据,其数据模式包含上百个字段,且存在单张表包

含多个概念、概念之间存在上下级的关系.这种情况在现实

应用中广泛存在,若进行自动化映射,则需要根据本体模型对

数据表进行重构,或者制定复杂的映射规则,这两种方式都十

分费时费力.另外,城市系统产生的数据模式通常具有该领

域特定的结构,不同来源的数据往往结构差异极大,定制化的

映射规则针对异构数据的可泛化性较差,不利于多源异构数

据的高效融合.

图２　某城市医疗急救数据模式与本体模型的映射示意图

Fig．２　Exampleofcomplexmappingfromschemaofurbanmedical

emergencydatatoitsontologymodel

为了高效且准确地完成映射构建,现有解决方案大多采

用人机交互的形式,由用户指定数据模式到本体模型的映射

关系,来指导实例生成.相比自动化映射的方法,人机交互的

方法更加灵活,准确率也更高.但现有实例生成工具仍然存

在一些问题.目前大多需要用户手动完成全部映射匹配,映

射操作繁琐,无法进行智能匹配,费时费力且容易出错.如

图２所示的例子,若完全进行用户手动映射,则单张表即需要

选择上百对映射关系,对用户的耐心是极大的挑战,且容易产

生许多错误.另外,用户的映射选择较为依赖专家知识,在没

有映射参考或推荐的情况下,对该领域不够了解的用户很难

完成准确映射.由于数据模式的动态变化,对于同一个本体

模型,其每次映射都需要重新进行整个流程,在数据多源异构

的场景下需要消耗大量的时间成本.

随着数据源的不断更新,图谱实例层不断扩充,可能出现

实例节点的冗余,人工对实例进行更新十分繁琐.若要实现

图谱的动态扩增和自演化,则需要设计实现增量实例的自动

发现和查重机制.

针对上述问题,本文提出了一种基于智能映射推荐的
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知识图谱实例层构建与演化方法,设计并实现了智慧城市领

域知识图谱的实例构建工具;利用智慧城市的医疗和企业领

域数据进行实验,验证了本文方法的图谱实例层构建与演化

效率.本文方法主要包括实例层构建和实例层演化两个方

面:对于实例层的构建,本文提出了智能映射复用推荐机制,

在用户手动映射之前进行了数据模式匹配计算,大大简化了

用户手动映射的时间成本;对于实例层的演化,增量发现机制

通过自动发现冗余实例和冲突实例,生成了系统后台任务进

行处理,可实现实例的高效无重复导入,保证了在信息缺失的

场景下方法的可用性,并且配合人机交互进行实例融合的确

定,支持实例层的自演化.

本文的主要贡献如下:

(１)针对现实城市系统中的实例构建场景,总结了基于结

构化数据的知识图谱实例构建的主要方法,并分别从用户交

互复杂性、实例构建效率等方面,分析了现有模式匹配和映射

式实例构建方法存在的问题.

(２)提出了基于智能映射推荐的知识图谱实例层构建方

法,智能映射复用推荐机制在用户手动映射之前进行数据模

式匹配计算,对元素级相似度、表级相似度和表间传播相似度

进行多级相似度综合计算,根据数据模式匹配度仲裁排序后

生成推荐映射.

(３)提出了增量发现机制,用于实例导入阶段自动进行冗

余实例节点的查重与合并,支持知识图谱实例层的高效自

演化.

(４)在山东市政府开放数据集和深圳市医疗急救数据集

上进行了实验,证明了智能映射复用推荐机制和增量发现机

制的效率.

２　相关研究工作

２．１　模式匹配与映射

数据模式(schema)是某种特定数据模型的抽象实现,典

型的数据模型包括关系数据库模型、XML数据模型、面向对

象数据模型等.模式匹配[７]问题指在两个数据模式的元素之

间生成对应关系的问题.

数据模式映射指,对于给定的两个不同的数据模式,通过

一定的模式匹配技术,计算得到两个模式元素之间匹配关系

的过程.对数据模式与本体模型之间的映射给出形式化定

义:对于某个特定的结构化数据模式S与本体模型O,S与O
之间的匹配关系map 由集合表示,如式(１)所示:

map:{m}＝{‹u,e,v,rel,f›} (１)

其中,m 表示一个由五元组组成的映射单元,u表示某个映射

单元的唯一标识符,e与v 分别为结构化数据模式S 与本体

模型O 中的元素,且满足map(e)＝v;r用于描述e与v 之间

的语义匹配关系;f则表示该映射关系的置信度,即映射关系

的相似度.

在计算映射关系的相似度时,由于单一匹配算法容易引起

误差,现有的模式匹配框架通常利用多种模式匹配算法,对输

入的元素对进行多个特征维度的相似度计算,例如字符串相似

度、结构相似度、统计特征相似度等,然后进行相似度的综合计

算,对候选匹配对进行人工判定,最终得到元素映射对集合.

RONTO[８]是早期较为典型的由关系型数据模式向本体

映射的模式匹配方法,它综合利用语言特征、语义信息、数据

类型相似度进行匹配.它提供了Protégé插件,用于 OWL文

件直接生成,并开发了人机交互界面以方便用户查看映射

结果.

IOSMA[９]是一种迭代优化的模式匹配算法,它借鉴了传

统的模式匹配算法,综合并优化了多种已有的模式匹配算法,

在迭代的过程中,利用已匹配的信息来优化传统的模式匹配

算法,在不断的迭代中提高传统匹配算法在具有本地化特征

的数据上的正确率.本文在IOSMA的基础上完成了用户初

次映射的推荐.

２．２　映射式实例模型构建

映射式实例模型构建指从关系型数据库或csv/excel表

格中进行知识抽取,建立数据模式到本体模型的映射,从而完

成实例模型的生成.这是一类重要的知识抽取方式.

目前,映射式实例模型构建主要有 ３种方法:１)使用

RDB２RDF映射语言,直接进行由关系型数据库到 RDF数据

的转化;２)使用ETL(ExtractＧTransformＧLoad)工具进行数据

格式转换,完成 OWL文件的生成;３)人机交互映射,通过一

系列人机交互流程,用户手动指定由数据模式到本体模型概

念属性的对应关系.

RDB２RDF于２０１２年发布了DM 和R２RML两种映射语

言,其中 DM 是将关系数据库映射为 RDF数据集的标准,它

基于表Ｇ概念映射、记录Ｇ实例映射等方法,提供了本体映射的

基础手段;R２RML则是用于表示从关系数据库到 RD 数据

集自定义映射的语言,可以以基于用户自定义的结构和目标

词汇表示原有的关系型数据.也有许多工作基于 RDB２RDF
的标准开发了映射式转化工具,如 UltrawrapMapper[１０]等.

然而,领域知识图谱与世界知识图谱不同,其包含大部分特定

领域的专业数据,具有概念关系高度复杂、专业术语多、统计

特征本地化等特点,采用 RDB２RDF的方法通常无法满足自

动化映射式实例生成的要求.RDB２RDF主要包括直接映射

和定制规则两种,具体来说,直接映射的 RDB２RDF方法如

DM 只支持处理建模良好的关系数据库表,且存在范式细节

保留、外 键 依 赖、数 据 模 式 冗 余 等 问 题;而 定 制 规 则 的

RDB２RDF方法也只支持处理建模良好的关系数据库表,规

则定义复杂,人工定制映射规则工作量较大.

Kettle[１１]是使用ETL方法进行有结构数据知识抽取的

代表,它是一款开源的ETL工具,通过手动编写代码,进行由

输入到输出的数据格式转化和数据抽取.另外Kettle还集成

了 Neo４j图数据库插件,可以实现由 MySQL数据库、csv文

件直接到 Neo４j图数据库的转换.但由于 ETL工具主要针

对大规模数据格式的转换及其商务应用,对知识图谱实例构

建的适配度不够高,映射设计较为繁琐,需要人工编写大量数

据预处理和转化代码.

当前,大部分知识图谱构建系统在开发时通常自行完成

实例构建功能的开发,并无统一标准.在进行实例模型构建

时,由于不同领域的知识图谱的本体模型设计差异较大,数据

来源也多种多样,因此设计者一般主要考虑自身的业务需求

和数据特点,而不会刻意与同领域中其他构建工具的模式
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保持一致,故实例构建工具通常因系统而异、因领域而异.

ArcGIS[１２]是美国环境系统研究所(ESRI)研发的在线地理信

息知识图谱,它提供简单的映射式图谱构建工具,用户选择平

台内数据源,通过实体映射和关系映射构造地理信息知识图

谱.gbuilder[１３]是北京大学王选所数据实验室开发的知识图

谱自动化构建平台,支持结构化数据与本体的可视化映射,可

转化为 RDF三元组进行迁移复用.达观数据开发的渊海知

识图谱平台[１４]支持有结构数据和本体的多阶段人工映射,用

户通过实体映射、实体属性映射、关系映射和关系属性映射４
个交互阶段,来完成映射关系的构造.

上述系统在人机交互方面大多需要用户手动指定所有映

射.在现实场景下,不同部门、不同技术手段所获取的结构化

数据,常出现数据字段和本体属性多对多映射、数据表和本体

概念/关系多对多映射等复杂映射状况,映射操作繁琐,无法

进行智能匹配,费时费力且容易出错.用户的映射选择较为

依赖专家知识,在没有映射参考或推荐的情况下,对该领域不

够了解的用户很难完成准确映射;由于数据模式的动态变化,

对于同一个本体模型,其每次映射都需要重新进行整个流程,

在数据多源异构的场景下需要消耗大量时间成本.

３　基于智能映射推荐的实例构建演化方法

本节首先介绍了本文提出的实例构建演化方法的整体思

路,然后对框架每个部分的设计思路和细节展开介绍.图３
为本文方法的整体框架图.

图３　基于智能映射推荐的实例构建演化方法的整体框架图

Fig．３　Overallframeworkofmethodbasedonexamples

recommendedbyintelligentmapping

３．１　方法概述

为了解决第１节中所提到的当前实例构建演化与领域的

痛点问题,我们提出了基于人机交互和智能映射推荐的实例

构建演化方法.该方法针对结构化数据的实例导入,目标是

在本体模型的指导下,结合历史映射数据的复用,生成由数据

模式到本体模型的映射关系推荐,经过用户交互映射选择和

属性关系歧义消除后,产生待导入系统的新实例节点集合;在

生成新实例节点之后,经过增量发现机制来筛选可能出现的

冗余节点,待节点导入系统后,调用后台实体对齐任务对新导

入实例图谱和原有图谱进行对齐,以完成图谱的高效自增长

与自演化.

３．２　智能映射复用与推荐机制

由２．２节中对当前映射式实例模型构建现状的分析可

知,完全依靠机器进行自动化映射匹配的方法的准确率较低,

不适用于领域知识图谱的构建,而大部分人机交互的映射方

法要么对数据格式有很多的限制,要么需要人工进行过多的

选择与匹配工作,交互流程繁琐且容易出错.如何平衡人机

交互工作量和映射生成准确率之间的矛盾,使实例生成过程

更加智能,符合人类用户的操作习惯,是设计映射式实例生成

方法时需要考虑的最重要的问题.

图４给出了一个采购订单模式映射的例子.对于该企业

采购信息本体模型O,在用户上传数据模式S２之前,系统中

曾经进行过由数据模式S１向本体模型O 的映射.虽然数据

模式S１与数据模式S２的结构和字段不完全相同,但其映射

至本体模型O的结果却是相同的,如果可以使用S１和O 之

间的历史映射,那么理想情况下,我们可以重用所有的映射匹

配项,保证S２被完全覆盖,不需要额外做任何的匹配工作.

图４　采购订单模式映射复用示例

Fig．４　Exampleofschemamappingreuseforpurchaseorderdata

为了减少人工选择映射的工作量和时间开销,本文方法

在人机交互映射之前,引入了智能映射复用推荐机制,结合多

种模式匹配算法和多版本用户历史映射数据,经过元素级

匹配和表级匹配两个层次的相似度计算后,进行相似度综

合排序,为用户呈现可复用的映射关系,由用户自行选择

是否采用推荐的映射关系.图５为映射复用推荐机制的

流程框架图.

图５　映射复用推荐机制的流程框架图

Fig．５　Overallframeworkofmappingreuserecommendationmechanism
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３．２．１　元素级相似度匹配

元素级匹配指在每次映射完成时,将新增映射字段保存

在同义词库中;每次用户新建映射时,将待匹配的数据模式的

字段与同义词库中的字段结合起来计算字符串相似度,该相

似度计算方式如式(２)所示:

SThesaurus(T,D)＝∑
t∈T
　min

１≤i≤s
　editSim(t,di) (２)

其中,t为待匹配的数据模式的字段,D 为同义词库,di为同义

词库中的表项,s为同义词库的总词条数量.

应当注意,同义词库的建立并不是全局的,应当针对同一

概念的关联概念建立同义词关系.若建立全局同义词库,则

可能会出现一词多义等歧义.例如,工资和收入在工资单申

请中可以被认为是同义词,但在税务报告申请中则并不是相

同概念,因此在此例子中,工资和收入这对同义词的建立应当

以当前概念为管理单元.

３．２．２　表级相似度匹配

表级匹配的目的是希望重用整个映射结构.我们认为,

当待匹配数据模式的结构信息与可复用数据模式的结构越相

似,其映射可重用的概率就越大.表级匹配的计算方法是,将

待匹配数据模式的每张表与系统中保存的可复用的每张表进

行逐表计算,通过计算其表字段相似度、表结构相似度和传播

相似度,来得到以单张表为粒度的相似程度.

表字段相似度主要利用表和字段的包含关系来计算两张

表的相似度,对其两张表的字段总体相似度进行加权平均,得

到整体表字段相似度,其计算式如下:

Scol(T,R)＝
∑

t∈T
　max

１≤i≤n
　editSim(t,ri)

colNumT
(３)

其中,editSim 表示字符串编辑距离,T,R 分别代表待匹配的

两张表,t和ri分别为T,R 中的字段,colNumT 为T 的字段

数量.

表结构相似度利用表字段的结构信息来计算两张表的相

似度,对于关系数据来讲,字段数量是最能体现其二维表结构

的信息,其相似度计算式如下:

Sstructure(T,R)＝min(colNumT,colNumR)
max(colNumT,colNumR) (４)

其中,T 和R 分别代表待匹配的两张表,colNum 为表的字段

数量.

３．２．３　表间传播相似度匹配

传播相似度用于弥补表结构相似度的不足,进一步考虑

了表之间的外键关联关系以及表和字段的包含关系对表相似

度计算的影响.根据前人的研究成果[９,１５],本文构建包含

“表”和“字段”两种节点的异构传播图,表和表之间的边表示

外键关系,表和字段之间的边表示包含关系,则传播相似度可

以表示为:

Spropagate(T,R)＝Scol２table(T,R)∗Stable２table(T,R) (５)

其中,Scol２table表示表到字段的传播关系,Stable２table表示表到表

的传播关系.

３．２．４　相似度综合排序与推荐

根据上述计算过程,最终得到的相似度可以综合表示为:

S(T,R)＝δ×SThesaurus(T,D)＋(１－δ)×(Scol(T,R)＋

Sstructure(T,R)＋Spropagate(T,R)) (６)

其中,超参数δ用于平衡元素级相似度和表结构相似度的

权重.

由于本系统维护多版本历史映射数据,既包括本用户的

历史上传数据模式,也包括其他用户的允许映射复用的数据

模式.在进行计算和推荐时,为了保证最终推荐结果的全面

性,我们允许最终的映射结果来源于不同的数据模式,即以表

为单位进行映射推荐,综合考虑所有数据模式的相似度.如

表１所列,Ti表示当前待匹配数据模式所包含的表,schema_

k表示所有的可复用映射版本,表格中出现的元素表示当前

表与该数据模式中的表相似度大于所设阈值(本系统设定相

似度阈值为９０％),根据表匹配数量排序,得到最相似的推荐

数据模式为Schema_４.

表１　按表匹配数目对数据模式排序

Table１　Sorteddataschemabythenumberoftablematches

０ T１ T２ T３ T４ T５ T６ 表匹配数目

Schema_４ R４_５ R４_０ R４_７ R４_１ R４_３ ５
Schema_２ R２_２ R２_３ R２_９ R２_４ ４
Schema_３ R３_１ R３_９ R３_３ ３
Schema_１ R１_０ R１_３ ２
Schema_０ R０_５ １
Schema_５ ０

３．３　人机交互实例映射

在领域知识图谱的实例生成过程中,由于数据源存在多

源异构的复杂情况,机器推荐无法保证绝对正确,因此需要人

工进行交互映射来进行选择.本文方法实现了用户交互映射

界面,在经过智能映射推荐之后,用户可以选择采纳推荐,之
后对该推荐进行检查和修改,或选择不采纳推荐,完全重新进

行映射选择.
由２．２节的分析可知,在现实场景下,来源于不同系统或

部门的数据模式往往设计差异较大,常出现数据字段和本体

属性多对多映射、数据表和本体概念/关系多对多映射等复杂

映射状况,现有映射式实例生成工具均无法提供很好的支持.
本文方法根据现实场景中的复杂业务需求,对于数据模式较

为复杂的表,允许同一张表映射到多个概念、同一张表的字段

映射到多个概念的多个属性,保证了映射的灵活性;通过“表Ｇ
概念对应”的结果,来限制表和关系的对应,以保证表和关系

的映射结果是合法的.
由于在映射规则上缺少了对表到概念的一对一限制关

系,以及关系的头尾节点的一对一限制关系,直接由用户选择

的映射关系生成实例可能会出现歧义.因此本文方法在映射

选择交互结束后,设计了属性歧义消除和关系歧义消除两个

交互流程,用于消除多对多映射可能带来的歧义,确保实例生

成的准确性.
进行映射选择和歧义消除之后,收集实例构建所需要的

信息,系统会生成临时实例,进入图谱增长和演化阶段.

３．４　增量发现机制

增量实例指由用户上传的数据生成的、实例层中尚未包

含的新实例;只有增量实例才可以被导入实例层.与之相反,
已有实例指由用户上传的数据生成的、实例层中已经包含的

旧实例;已有实例不允许重复导入.若已有实例和实例层中

对应的实例存在属性值冲突,则这个已有实例就被称为冲突

实例.在实例生成任务结束后,系统为冲突实例生成后台任

务,由人来解决属性值冲突.
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如果当前是实例层构建场景,则实例库为空,系统默认数

据中包含的所有实例及关系均为增量.如果当前是实例层增

长场景,则系统会在实例库中,利用存储系统的索引机制,对

新数据中的实例进行快速查重,发现增量实例和冲突实例.

增量实例导入图谱,冲突实例生成用户任务留待用户解决.

系统也会动态地进行关系查重,发现增量关系.通过增量发

现阶段,过滤重复数据,提高实例生成的效率.

首先,在增量实例集合中根据临时实例的主属性值进行

查重.如果发现增量实例集合中有重复实例,则将临时实例

的属性值合并到重复实例中;如果没有发现重复,则说明这个

临时实例尚未被其他数据记录生成过,但这并不代表这个临

时实例就可以被判定为增量,因为实例库中可能有主属性值

相同的重复实例,此时进入下一子步骤.

其次,在库实例映像集合中根据临时实例的主属性值进

行查重,库实例映像集合是实例库中被访问过的实例在内存

中的缓存,库实例映像集合减少了访问实例库的次数,提高了

查重的效率.如果发现库实例映像集合中有重复实例,则说

明实例库中已经存在主属性值相同的重复实例,这个临时实

例是已有实例;还要对比临时实例的非主属性值和库实例映

像集合中对应实例的非主属性值,如果发现属性值冲突,则说

明这个临时实例是冲突实例,系统记录其属性值冲突信息,并

将其汇总成冲突解决任务,留待用户统一解决.如果没有发

现重复,则进入下一步骤.

最后,访问实例库,根据临时实例的主属性值进行查重,

实例库为实例的主属性建立了索引,保证等值检索的效率.

如果发现实例库中有主属性值相同的重复实例,临时实例即

为已有实例,系统将实例库中的对应实例取出并存入库实例

映像集合中,之后进行非主属性值对比并生成任务(与上一子

步骤相同).如果实例库中没有发现重复,则说明这个临时实

例是增量,将临时实例存入增量实例集合中.

基于先查内存再访问库的机制、库实例映像集合的内存

缓存机制、实例库的索引机制,在实例生成阶段,可以高效地

发现增量实例.实例生成结束后,增量实例集合中存储了所

有的增量实例节点,库实例映像集合中存储了所有的已有实

例节点.

４　工具实现与验证

４．１　工具实现

根据本文方法,设计并实现了一个基于智能映射推荐的

实例构建演化系统.本系统基于微服务架构,自底向上包括

数据存储层、核心算法层、系统业务层和前端展示层４个层

次.图６为系统实现架构图.

数据存储层采用 MySQL关系数据库、Dgraph图数据库

和 MongoDB文档数据库的混合存储模式,目的是提高本体

和实例的读取导入查询效率;核心算法层包括本文方法提出

的几大模块,分别为实例生成、关系生成、映射复用和增量发

现模块,在 本 层 完 成 了 逻 辑 实 现;系 统 业 务 层 基 于 Spring
Boot[１５]框 架,采 用 RESTful风 格 的 API设 计,实 现 了 系 统

功能接口用于前端调用,为下层算法实现和数据存储提供了数

据支持;前端展示层为用户提供交互友好的系统页面,以本体

模型和数据模式列表的形式展示待选择映射,通过点击、拖拽

等操作完成映射选择和歧义消除,实现高效快速的实例构建.

图６　系统实现总体架构图

Fig．６　Overallarchitectureofsystemimplementation

下文截取部分系统前端页面来展示用户可视化交互页面

设计.图７给出了进行映射选择时用户与系统的交互界面,

左侧列表为本体模型,以概念层级树的形式呈现,右侧列表为

用户本次上传的数据模式,以表字段层级树的形式呈现.用

户通过点击两侧的属性和字段进行映射,完成一次匹配后,就
建立了一个“属性Ｇ字段”映射对,系统会将本映射对展示在该

属性和字段的行尾,支持点击叉号取消映射对.在系统进行

映射推荐后,将直接在映射选择界面展示已经匹配完成的映

射对,如图８所示.

图７　用户人机交互式映射概念选择界面

Fig．７　Mappingselectofconceptpage

图８　用户人机交互式映射属性选择界面

Fig．８　Mappingselectofpropertypage
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４．２　实验验证

本节对本文方法进行了实验测试,主要评估指标为推

荐准确度和系统可用性.推荐准确度指系统推荐的正确

映射对数量占总映射对数量的比例,该比例越高,用户需

要的人工手动映射次数越少,系统易用性就越强.系统可

用性主要指方法操作是否简单,在用户对计算机和知识图

谱系统的了解程度难以量化的情况下,操作越简单,易用

性越强.

４．２．１　映射推荐模块实验验证

为了验证本推荐机制针对智慧城市的各个应用场景

的数据均具有有效性,本文分别选取了医疗领域、水利工

程领域、政府领域、微博舆情领域等领域共计５７８个映射

字段数据,均从开放渠道下载或爬取.详细数据字段数如

表２所列.

表２　各领域数据表名及其字段数详情

Table２　Fieldsnumberandnamesofdifferentdomaintables

领域 数据表名称 字段数

医疗领域 深圳市２０１１－２０１９年急救数据表 １２０

水利工程领域

水利工程信息表 ５３
水利气象信息表 ６０

水域信息表 ３２

政府领域

东营市政府开放数据集 ５１
德州市政府开放数据集 １５
济宁市政府开放数据集 ２３
聊城市政府开放数据集 １４

微博舆情领域

用户信息表 ９８
评论信息表 ４３

帖子相关信息表 ６９

分别与相应领域的通用本体模型的概念和属性进行匹

配,按照元素级、表级和表之间的关系等相似度进行计算,得

到最终的综合相似度推荐,正确匹配标签根据专家经验进行

定义.经过多次实验,得到每张表的推荐准确率和总的平均

准确率,如表３所列.

表３　各领域数据表的字段映射推荐准确率

Table３　Fieldmappingrecommendationaccuracyforeach

domaintable

领域 数据表名称 准确率

医疗领域 深圳市２０１１－２０１９年急救数据表 ０．９８３４

水利工程领域

水利工程信息表 ０．９９４２
水利气象信息表 １．００００

水域信息表 ０．９８０４

政府领域

东营市政府开放数据集 ０．９４５７
德州市政府开放数据集 ０．９６４８
济宁市政府开放数据集 ０．９６４５
聊城市政府开放数据集 ０．９５８３

微博舆情领域

用户信息表 ０．９２４３
评论信息表 ０．９０２３

帖子相关信息表 ０．９１３２
平均准确率 ０．９５４６

整体推荐准确率在９５％以上,证明了映射推荐模块的

可用性,基 本 可 以 满 足 大 部 分 映 射 场 景 的 需 要.除 此 之

外,对于医疗和水利领域这种专业领域的数据而言,由于

实验字段具有一定的专业性,例如水利工程中的“警戒水

位”“泄洪圩区”等,通 过 字 段 相 似 度 即 可 很 快 推 荐 得 到.

而由于微博领域数据的字段为英文,例如“mid”“resource_

url”等,因此仅通过字符串编辑距离较难进行全部匹配,需

要通过表结构相似性等信息进行补充,因此整体推荐准确

率较低.

４．２．２　映射推荐模块案例研究

案例研究实验通过实际数据集导入来验证该机制是否能

够辅助用户进行映射操作,并评估系统实际操作时的推荐准

确度.

映射复用模块的验证采用从山东省４个地级市的政府开

放网站上获取的城市政务数据表作为实验数据集,数据集信

息如表４所列.

表４　山东省政府开放数据

Table４　InformationofShandongopenＧdatacollection

城市 数据表名称 字段数

东营

机动车环保检验机构信息 ３
基层法律服务工作者信息 ６
建设用地规划许可证信息 ５

律师执业信息 ７
社会组织注册登记信息 ６
事业单位法人登记信息 １０

行政处罚信息 ９
医保定点药店 ３

医疗保险定点医疗机构信息 ２

德州

德州机动车环保检验机构 ３
基层法律服务工作者信息表 ７

建设用地规划许可证 ５

济宁

律师执业信息汇总 ８
济宁社会组织注册登记表 ６

事业单位法人信息 ９

聊城

行政处罚信息表 ９
医保定点药店 ３

聊城医疗保险定点医疗机构信息 ２

为了验证智能映射复用模块对用户交互的辅助效果,我

们要求１０位用户在了解企业信息领域本体的前提下,在不使

用映射复用推荐和使用映射复用推荐两种情况下,分别独立

地完成映射工作,记录平均点击次数和平均时间.

为了验证映射复用推荐的准确度,我们通过分批迭代式

地导入数据集中的数据模式,查看历史映射数据和其他用户

映射数据对推荐匹配的效果,以每轮成功推荐的字段数量为

衡量指标,在最后一轮上传全部数据时,记录系统成功推荐的

字段数量.

在可用性方面,对１０位用户的操作结果取平均值,如

表５所列.

表５　人机交互效率的实验结果

Table５　Experimentalresultsofuserinterfaceefficiency

智能映射复用推荐 平均交互时间/s 平均点击次数/次

使用推荐 ４８１．２０ ６９．４０
不使用推荐 １８５７．４０ ２２６．５０

可以看 到,使 用 映 射 复 用 推 荐 的 平 均 交 互 时 间 为

４８１．２０s,平均点击次数为６９．４次,交互时间比不使用推荐的
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１８５７．４０s缩短了近２/３,点击次数比不使用推荐的２２６．５次

减少了近３/４,证明了本系统对人机交互映射式实例生成的

有效辅助.

在推荐准确度方面,首先依次上传德州、济宁、聊城的数

据,由于这３个城市数据包含的表互相差别较大,系统没有找

到可复用的映射关系,均按照字符串编辑距离进行默认推荐.

随后上传东营的数据,经过计算后,系统给出了如下的匹配结

果:德州、济宁、聊城的数据模式分别匹配到了东营数据中的

３张表,这些表对应的映射关系被系统用于生成可复用映射

关系,用于辅助用户对东营数据模式和本体进行映射.以“属

性Ｇ字段”推荐映射对的准确率为验证指标,对于东营市数据

表包含的５１个字段,系统给出了５０个正确的推荐映射对,准

确率达到了９８．０４％,用户只需再对剩下的一个字段操作进

行映射即可.

上述实验结果和案例分析验证了本智能推荐匹配算法的

有效性.

４．２．３　增量发现模块实验验证

为了证明数据增量发现机制确实能避免重复实例的生

成、提高实例生成的效率,通过实际数据集上的实验来验证该

机制的有效性.实验数据集采用深圳急救中心两年的１２０调

度数据,数据集信息如表６所列.

表６　深圳急救中心两年的１２０调度数据统计信息

Table６　AmbulancedispatchingdataofShenzhenemergency

centerfor２years

数据表名称 字段数 记录数

２０１８年１２０调度数据 １０８ ６１６７９１

２０１９年１２０调度数据 １０８ ６３５２４９

先在不包含增量发现机制的情况下进行实例导入,只导

入２０１８年的１２０调度数据,数据总共派生出１３９４万个实例

节点以及２１５８万条实例节点之间的关系.这里对比本文方

法不包含增量发现机制的版本和包含增量发现机制的版本,

对比的指标是导入实例节点和实例之间关系的总耗时,实验

结果如表７所列.

表７　深圳急救中心２０１８年１２０调度数据集实验结果

Table７　ExperimentalresultsofKGconstructionuponShenzhen

emergencyambulancedispatchingdata

方法 导入总耗时/h
本文方法(包含增量发现机制) ２．２３

本文方法(不包含增量发现机制) ３１．２１

从实验结果可以看出,加入了增量发现机制后,实例及关

系的导入效率的提升幅度较大,包含增量发现机制方法的导

入总耗时仅为不包含增量发现机制方法的导入总耗时的

７％.由此可见,增量发现机制有效地提高了实例及关系的导

入效率.

再验证实例生成是否准确,先导入２０１８年的１２０调度数

据,随后将２０１８年和２０１９年的１２０调度数据合并后再次导

入.第二次导入结束后,对于全部有主属性的概念,统计其实

例数目.统计结果显示,执行第二次导入后,只有２０１９年

１２０调度数据中包含的实例被导入实例库中,２０１８年１２０调

度数据中包含的实例全部被增量发现机制判定为已有实例,

不会重复导入.由此可见,增量发现机制能够准确识别增量,

避免重复实例的生成.

最后验证冲突实例能否被发现,先导入２０１８年的１２０调

度数据,随后修改２０１８年的１２０调度数据中的某些记录,并

再次导入.第二次导入结束后,系统生成冲突解决任务,发现

了所有改动的记录对应的实例,并记录其属性值冲突情况.

由此可见,增量发现机制能够准确识别冲突实例,保证了实例

层增长的准确性.

综上所述,数据增量发现机制能够避免重复实例的生成、

提高实例生成的效率,并大大增加实例构建系统的可用性,机

制的高效性和准确性得到了验证.

结束语　本文提出了一种基于智能映射推荐的知识图

谱实例层构建演化方法,针对现实城市系统中的实例构建

场景,总结了现有模式匹配和映射式实例构建方法所面临

的主要问题,在保证支持复杂数据模式的条件下,创新性

地提出了映射复用机制和增量发现机制,可以高效实现领

域知识图谱实例层的构建.结合本文方法,实现了基于智

能映射推荐的知识图谱实例构建演化系统,在本系统上进

行了实际场景下的导入实验,验证了本文方法的可用性和

推荐准确率.

本文对未来的研究工作有如下几点思考和展望.首先,

对于映射复用推荐算法的相似度计算,应当探索更加全面和

科学的综合计算方案,目前主流的方式都是用字段信息、表结

构信息等用户指定的综合方式,然而大多都是基于经验出发,

无法完全保证是最佳的综合相似度计算公式.其次,在图谱

增长与演化方面,应当尝试除了增量发现以外的其他知识融

合方式,目前增量发现的实例比较仍然是针对主属性和非

主属性是否完全一致的方式,后续的研究或许可以考虑使

用实体对齐等知识融合的方式对新增图谱和原有图谱进

行对齐.
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